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组稀疏贝叶斯逻辑回归的 Ｐ３００ 信号
通道自动选择算法
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摘　 　 　 要: 为了提高脑机接口中 Ｐ３００ 脑电信号的分类准确率和计算速度ꎬ提出一种组稀疏贝叶斯逻辑回

归的 Ｐ３００ 脑电信号通道自动选择算法. 该算法首先在贝叶斯框架下建立 Ｐ３００ 脑电信号的解码模型ꎬ其次提

出先验的组自动相关确定(ＧＡＲＤ)方法构建组稀疏约束下的 Ｐ３００ 脑电通道权重系数ꎬ最后通过最大似然估

计来求解超参数并选出 Ｐ３００ 脑电通道最优子集ꎬ避免了大量的交叉验证过程. 所提方法在 ＢＣＩ 竞赛数据和

自采集数据上进行了验证分析. 实验结果表明ꎬ所提的方法能够自动选择 Ｐ３００ 脑电通道子集ꎬ提高了 Ｐ３００ 特

征分类准确率.
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　 　 脑机接口( ｂｒａｉｎ￣ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｉｎｔｅｒｆａｃｅꎬＢＣＩ)是

一种借助计算机控制系统直接建立脑电信号

(ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｍꎬＥＥＧ)与外部设备的信息

交互技术. 根据脑电信号诱发方式的不同ꎬ脑机接

口系统可以分为两类:自发式脑机接口和诱发式

脑机接口系统. 与自发式脑机接口系统相比ꎬ诱发

式脑机接口系统产生的脑电信号更稳定[１] .
Ｐ３００ 信号是一种典型的诱发式脑电信号ꎬ是



　 　

指在刺激事件发生后约 ３００ ｍｓ 出现的正峰值脑

电信号[２] . 在基于 Ｐ３００ 的 ＢＣＩ 系统中ꎬ如何选出

与 Ｐ３００ 特征相关的最优通道子集是决定系统性

能的一个关键步骤[３] . 一个最优的 Ｐ３００ 相关脑

电通道子集不仅可以自动适应受试者个体化差

异ꎬ且可以提高 ＢＣＩ 系统的识别效率和识别准确

率ꎬ增强系统的实时性交互能力ꎬ利于 ＢＣＩ 系统

的商业推广.
传统的通道选择方法主要包括两类:一类是

经验选择法ꎻ另一类是机器学习算法. 经验选择法

是根据先验知识选择或剔除指定通道[４] . 经验选

择法易于实现ꎬ但是无法满足不同被试者的个体

化差异ꎬ会导致部分有效特征通道信息丢失. 机器

学习算法自动学习所有通道对应的权重系数ꎬ通
过权重系数来选择最优通道子集参与后续分析过

程. 文献[５ － ６]对比分析了 Ｆｉｓｈｅｒ 值、Ｌ０ 范数迭

代优化和基于 ＳＶＭ(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ)的递

归通道消除方法等三种常用的通道选择方法ꎬ发
现基于 ＳＶＭ 的递归通道消除优于其他两种算

法. Ｃｅｃｏｔｔｉ 等对 Ｐ３００ 拼写系统的研究ꎬ表明使用

信号与信号加噪声的比值作为通道消除准则可以

获得更好的性能[７] . 然而上述算法的共同点是没

有考虑最优脑电通道子集的空间稀疏性(任务相

关脑区在全脑中具有空间稀疏性) [８]ꎬ一定程度

上影响了后续 Ｐ３００ 特征分类的准确性.
ＬＡＳＳＯ( ｌｅａｓｔ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

ｏｐｅｒａｔｏｒꎬ ＬＡＳＳＯ)方法通过对所有脑电通道内特

征向量施加 Ｌ１ 范数约束ꎬ可以选择出具有空间稀

疏性的最优通道子集[９ － １０] . 然而在实际应用中发

现ꎬ基于 ＬＡＳＳＯ 方法选择出的最优通道子集过

于稀疏ꎬ在优化构建过程中忽略了同一通道内特

征信号的空间平滑特性(即同一通道内特征向量

归属于同一组ꎬ具有相似的表现)ꎬ因此最优脑电

通道子集应该具有组间稀疏性. 组 ＬＡＳＳＯ(ｇｒｏｕｐ
ＬＡＳＳＯꎬ ＧＬＡＳＳＯ)方法通过对通道对应的权重

系数进行分组ꎬ并以组为单位施加稀疏约束来同

时满足最优脑电通道子集的组间稀疏性和组内空

间平滑性特点. ＧＬＡＳＳＯ 方法得到的结果较好地

表征了最优通道子集的空间结构化先验ꎬ所选择

的通道更易于进行解释. 然而确定正则项参数时

需要进行大量的交叉验证ꎬ使得 ＧＬＡＳＳＯ 方法计

算量 增 加ꎬ 不 利 于 提 升 ＢＣＩ 系 统 的 输 入

效率[１１ － １３] .
针对上述问题ꎬ本文提出贝叶斯框架下基于

组稀疏约束的脑电通道自动选择方法———组稀疏

贝叶斯逻辑回归( ｇｒｏｕｐ ｓｐａｒｓｉｔｙ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｌｏｇｉｓｔｉｃ

ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＧＳＢＬＲ)ꎬ在满足最优脑电通道子集空

间结构化先验的同时避免了大量的交叉验证过

程. 首先建立贝叶斯框架下 Ｐ３００ 脑电信号解码模

型ꎻ其次定义脑电通道权重系数对应的超参数ꎬ将
权重系数的求解过程转换为超参数的确定过程ꎬ
提出先验的组自动相关确定 ( ｇｒｏｕｐ ａｕｔｏｍａｔｉｃ
ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎꎬＧＡＲＤ)方法进行超参数

的求解ꎬ完成了贝叶斯框架下的最优脑电通道子

集的自动选择ꎬ避免了大量的交叉验证. 在 ＢＣＩ
竞赛数据和自采集数据上的实验结果表明ꎬ所提

出的方法可以利用较少的通道数据获取较高的

Ｐ３００ 字符分类准确率.

１　 组稀疏贝叶斯逻辑回归模型

１􀆰 １　 基于贝叶斯框架的脑电信号模型

在基于 Ｐ３００ 的 ＢＣＩ 系统中ꎬ通常会预先设

定靶刺激和非靶刺激的闪烁方式ꎬ通过在刺激闪

烁过程中检测是否出现 Ｐ３００ 特征来确定闪烁字

符位置ꎬ从而找到对应的靶刺激. 收集 Ｋ 个刺激

下的脑电信号ꎬ表示为

　 Ｘ ＝ (Ｘ(１)ꎬ􀆺ꎬＸ( ｌ)ꎬ􀆺ꎬＸ(Ｋ))ꎬＸ( ｌ)∈ＲＣ × Ｔ . (１)
其中 Ｘ( ｌ)( ｌ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＫ)是第 ｌ 个刺激下的信号序

列ꎬＣ 是通道数量ꎬＴ 是时间. 实验任务是从 Ｋ 个

刺激中挑选出靶刺激 ａ∈(１ꎬ􀆺ꎬＫ)ꎬ可以表示为

ｆθ(Ｘ( ｌ)) ＝ 􀎮ＷꎬＸ( ｌ)􀎯 ＋ ｂꎬ (２)

ｐθ(ａ ｜ Ｘ) ＝ ｅｆθ(Ｘ(ａ))

∑Ｋ

１
ｅｆθ(Ｘ( ｌ))

. (３)

其中: <ＷꎬＸ( ｌ) > 是 Ｗ 和 Ｘ( ｌ) 两个矩阵的内积ꎻ
θ ＝ (Ｗꎬｂ)是参数项ꎬＷ∈ＲＣ × Ｔ是系数矩阵ꎬｂ∈Ｒ
是偏差项ꎻｐθ(ａ ｜Ｘ)表示第 ａ 个刺激下出现 Ｐ３００
特征的概率. 则 Ｐ３００ 目标检测任务可以表示为最

大化 ｐθ(ａ ｜Ｘ)ꎬ即
ａ^ ＝ ａｒｇ ｍａｘ

ａ
ｌｇ ｐθ(ａ ｜Ｘ) ＝ ａｒｇ ｍａｘ

ａ
ｆθ(Ｘ(ａ)) . (４)

为了减少计算量ꎬ对每个通道数据进行下采

样(下采样率为 ｒ)ꎬ则信号时间长度减少为 Ｔｄ ＝
Ｔ / ｒꎬ则 Ｐ３００ 信号序列记为 Ｘ′( ｌ) ∈ＲＣ × Ｔｄ . 为了方

便计算ꎬ进一步将 Ｘ′( ｌ)转变为 Ｐ 维行向量 ｘ( ｌ)ꎬ其
中 Ｐ ＝ Ｃ × Ｔｄ . 同样地ꎬ可以将系数矩阵 Ｗ 转换为

Ｐ 维向量 ωꎬ则式(２)和式(４)可以改写为

ｆ(ｘ( ｌ)) ＝ωＴｘ( ｌ) ＋ ｂꎬ (５)
ａ^ ＝ ａｒｇ ｍａｘ

ａ
ｆ(ｘ(ａ)) . (６)

１􀆰 ２　 组稀疏贝叶斯逻辑回归的通道选择

检测某一刺激下脑电信号中是否包含 Ｐ３００
特征是一个典型的二分类问题. 将 Ｐ 维特征向量
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ｘ∈ＲＰ 映射到类别标签 ｔ∈{ － １ꎬ１}的线性模型

可以表示为

ｔ ＝ωＴｘ ＋ ε. (７)
其中:ω∈ＲＰ 是权重向量ꎻε∈Ｒ 是具有精度为 β
的零均值高斯随机变量ꎬ则 ＧＬＡＳＳＯ 可定义为

ω^ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
ω

‖ｙ － ｔ‖２
２ ＋ λ∑

Ｇ

ｉ ＝１
‖ωｉ‖２ . (８)

其中:ωｉ 是第 ｉ 组的权重向量ꎻＧ 是通道组的数

量. 给定训练数据集(Ｘꎬ ｔ)ꎬＸ∈ＲＮ × Ｐꎬ其中 Ｘ ＝
(ｘ１ꎬ􀆺ꎬｘＮ) Ｔꎬ类别标签 ｔ∈{ － １ꎬ１} ＮꎬＮ 表示样

本数. 设权重向量 ω 服从如下高斯分布:
ｐ( ｔ ｜Ｘꎬωꎬβ) ＝ Ｎ( ｔ ｜ＸＴωꎬβ － １) . (９)

为了估计 ω 的后验概率ꎬ结合 ＡＲＤ 先验ꎬ引
入一个关于 ω 的先验分布. 由于大脑具有功能分

区现象ꎬ同一脑区负责同样的大脑功能ꎬ因此同一

通道对应的脑电特征也应具有相似的表现ꎬ即 ω
应该 以 “ 通 道 ” 为 单 元 组 表 现 出 组 间 稀 疏

性[１４ － １５] . 将 ω 分为 Ｇ 组(ω１ꎬ􀆺ꎬωｇꎬ􀆺ꎬωＧ)ꎬ为
每组权重系数 ωｇ 定义超参数 αｇꎬ则组内权重参

数 ωｂꎬｂ∈Ｉｇ( Ｉｇ 是包含第 ｇ 组索引的集合)共享

一个超参数 αｇ . ω 的组稀疏约束形式表示如下:

ｐ(ω ｜ α) ＝ ∏
Ｇ

ｇ ＝１
Ν(ωｇ ｜ ０ꎬα－１

ｇ ) . (１０)

其中ꎬ
α ＝ (α１ꎬα２ꎬ􀆺ꎬαｇꎬ􀆺ꎬαＧ) . (１１)

由于 ω 的似然函数和先验概率都服从高斯

分布ꎬ因此其后验概率也服从高斯分布. 后验概率

形式如下:
ｐ(ω ｜ ｔꎬＸꎬαꎬβ) ＝ Ｎ(ω ｜ｍꎬΣ) . (１２)

通过最大化后验概率的方法可以求得最优的

ω 值. 均值和方差由下式给出:
ｍ ＝ βΣＸＴ ｔꎬ (１３)

Σ － １ ＝ Ａ ＋ βＸＴＸ. (１４)
式中 Ａ ＝ ｄｉａｇ(α) .

为了估计超参数 α 和 βꎬ首先通过对权重 ω
进行积分获取边缘似然函数 ｐ( ｔ ｜αꎬβ):

ｐ( ｔ ｜ αꎬβ) ＝ ∫ｐ( ｔ ｜ ωꎬβ)ｐ(ω ｜ α)ｄω .

(１５)
转换为标准高斯分布进行系数归一化ꎬ可以

进一步得到 ｐ( ｔ ｜αꎬβ)的对数形式:

ｌｎ ｐ( ｔ ｜ αꎬβ) ＝ １
２ ∑

Ｇ

ｉ ＝１
∑
Ｉｇ

ｌｎαｉ ＋
Ｎ
２ ｌｎβ ＋

１
２ ｌｎ ｜Σ ｜ － β

２ ‖ｔ －Ｘｍ‖２－ １
２ ｍＴＡｍ － Ｎ

２ ｌｎ(２π) .

(１６)

　 　 在式(１６)中分别对 αｇ 和 β 求偏导ꎬ并令偏

导数为零ꎬ可以获得 αｇ 和 β 的最大似然估计ꎬ进
一步根据式(１３)和式(１４)得到 ｍ 和 Σ . 然后为下

一步迭代更新 αｎｅｗ
ｇ ꎬβｎｅｗꎬ表示为

αｎｅｗ
ｇ ＝

∑ Ｉｇ

ｉ
γｉ

ｍＴ
ｇｍｇ

ꎬ (１７)

(βｎｅｗ) －１ ＝ ‖ｔ － Ｘｍ‖２

Ｎ －∑ Ｐ

ｉ
γｉ

. (１８)

其中 ｍｇ 是后验概率的均值向量 ｍ 中第 ｇ 组分量

的均值ꎬγｉ 定义为

γｉ ＝ １ － αｂΣｂｉꎬｂ∈{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＰ} . (１９)
其中 Σｂｉ是后验概率方差 Σ 的第 ｂ 个对角线分量.

综上所述ꎬ基于组稀疏约束的贝叶斯逻辑回

归方法可以表示为如下过程:
１) 初始化超参数 α和 βꎻ
２) 据式(１３)和式(１４)计算后验概率分布的

均值和方差的参数ꎻ
３) 根据式(１７)ꎬ式(１８)和式(１９)更新超参

数 α和 βꎻ
４) 检查对数似然函数的收敛性ꎬ如果不满足

收敛条件ꎬ更新 α←αｎｅｗꎬβ←βｎｅｗꎬ并返回步骤 ２.
否则以 ω^ ＝ｍ 结束.

在脑电通道中ꎬ所构造的 Ｐ ＝ Ｃ × Ｔｄ 维特征

向量 ｘ∈ＲＰ 包含了 Ｃ 个通道在 Ｔｄ 个时间点内的

脑电数据. 在组数目设置方面ꎬ一般设置组的个数

Ｇ 等于通道个数 Ｃꎬ此时单位组内的数据代表了

一个通道在 Ｔｄ 个时间点的脑电数据. 在组稀疏约

束下ꎬ权重系数 ω 中大多数值将收缩为零ꎬ意味

着其所对应的脑电通道数据将被剔除ꎬ此时可根

据 ω 中非零值的分布自动完成通道选择.

２　 实验结果分析

在本研究中ꎬ使用两种实验数据集来评估所

提出的算法性能. 一个是 ＢＣＩ 竞赛数据[１６]ꎬ另一

个是自采集数据. 同时ꎬ采用 ＬＡＳＳＯꎬＧＬＡＳＳＯ 和

稀疏贝叶斯逻辑回归 ( ｓｐａｒｓｉｔｙ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｌｏｇｉｓｔｉｃ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＳＢＬＲ ) 三 种 算 法 进 行 对 比 分 析.
ＬＡＳＳＯ 和 ＧＬＡＳＳＯ 在[１０ － １０ꎬ１０５]范围内进行交

叉验证以估计正则化系数. ＬＡＳＳＯ 和 ＳＢＬＲ 需执

行另外的交叉验证程序以获得最佳通道数目[１７] .
ＧＬＡＳＳＯ 和 ＧＳＢＬＲ 通过消除权重为零或接近零

的通道直接确定最佳通道数量.
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２􀆰 １　 ＢＣＩ 竞赛数据集结果

２􀆰 １􀆰 １　 ＢＣＩ 竞赛数据描述

竞赛数据集使用 Ｆａｒｗｅｌｌ 和 Ｄｏｎｃｈｉｎ 提出的

基于 Ｐ３００ 的字符拼写实验[１６] . 该范式向被试者

呈现一个 ６ × ６ 的字符矩阵. 在实验过程中ꎬ当目

标字符所在的行或列闪烁时ꎬ需要默数目标字符

闪烁次数. 字符矩阵的所有行和列都闪烁一次称

为一轮闪烁. 为了提高信噪比ꎬ每个字符拼写过程

都需要重复进行连续 １５ 轮的闪烁ꎬ因此一个字符

产生的数据样本为 １２ × １５ ＝ １８０ 个. 在任务执行

过程中ꎬ当目标字符出现的时间无法被被试预知

时ꎬ诱发的 Ｐ３００ 信号会更强烈. 脑电信号采集使

用 ６４ 导电极帽ꎬ采样频率为 ２４０ Ｈｚ. 该数据集包

含了 ２ 个被试ꎬ每个被试都拼写了 ８５ 个字符作为

训练数据集和 １００ 个字符作为验证数据集. 所有

通道选择算法在训练集中进行通道选择ꎬ并将选

择出的通道在测试集中进行验证分析.
从闪烁开始后的[０ ~ ６００ ｍｓ]内提取数据ꎬ对

收集到的脑电数据进行预处理. 预处理步骤主要

包括带通滤波(频率为[０􀆰 ５ ~ ２０ Ｈｚ])和下采样

(频率为 ４０ Ｈｚ) . 预处理完成后ꎬ每个刺激可获得

６４ × ２４ 大小的脑电数据矩阵ꎬ即每个通道内包含

２４ 维脑电特征. 当目标字符所在的行或列闪烁

时ꎬ此通道内特征矩阵会被标记为“ ＋ １”ꎬ意味着

特征矩阵中有 Ｐ３００ 信号的存 在ꎻ 否 则 标 记

为“ － １” .
２􀆰 １􀆰 ２　 ＢＣＩ 竞赛数据结果分析

表 １ 列出了三种通道选择方法估计出的最佳

通道 数 目. 与 ＬＡＳＳＯ 和 ＳＢＬＲ 方 法 相 比ꎬ
ＧＬＡＳＳＯ 和 ＧＳＢＬＲ 方法选择出的通道数较多ꎬ
但更容易进行结果解释. 在组稀疏通道选择方法

中ꎬ与 ＧＬＡＳＳＯ 相比ꎬＧＳＢＬＲ 选择出的最优通道

数相对较少. 为了更直观地展示 ＧＳＢＬＲ 方法所

选出的通道合理性ꎬ图 １ 给出了训练集中各通道

权重系数空间分布图. 如图 １ 所示ꎬ与 ＬＡＳＳＯ 和

ＳＢＬＲ 方法相比ꎬＧＬＡＳＳＯ 和 ＧＳＢＬＲ 方法得到的

通道权重分布更符合大脑功能分区的生理解释.
此外ꎬ４ 种通道选择方法都选中了顶部和枕部的

通道(例如 ＣＰｚꎬＰｚꎬＰＯ７ꎬＰＯ８ꎬＯ１ꎬＯｚꎬＯ２)ꎬ这些

区域参与了大脑视觉刺激处理过程ꎬ这一结果也

证明了所提出方法的可靠性.

表 １　 最佳通道数对比结果(ＢＣＩ竞赛数据)
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｃｈａｎｎｅｌ

ｎｕｍｂｅｒ(ＢＣＩ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔｓ)

被试者 ＬＡＳＳＯ ＳＢＬＲ ＧＬＡＳＳＯ 本文方法

Ａ ３１ ４１ ５５ ４３
Ｂ ２８ ２８ ５１ ４０

平均 ２９􀆰 ５ ３４􀆰 ５ ５３ ４１􀆰 ５

图 １　 脑电通道权重系数分布图(ＢＣＩ竞赛数据)
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍａｐ ｏｆ ＥＥＧ ｃｈａｎｎｅｌ ｗｅｉｇｈｔ

ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ(ＢＣＩ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔｓ)

为了提高字符输入准确率ꎬ基于 Ｐ３００ 的字符

输入系统需要进行多次重复刺激来提升 Ｐ３００ 特

征检测准确率(竞赛数据中每个字符重复了 １５
次) . 为了进一步验证所选择通道的有效性ꎬ利用

所选通道在测试集中分别进行 ５ 次、１０ 次、１５ 次

重复下的字符输入准确率测试. 结果如表 ２ 所示ꎬ
在大多数情况下 ＧＳＢＬＲ 方法得到的准确率

更高.

表 ２　 测试集中 ５ꎬ１０ 和 １５ 次重复的字符输入准确率
(ＢＣＩ竞赛数据)

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒ ｉｎｐｕｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ５ꎬ １０ ａｎｄ １５
ｒｅｐｅｔｉｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ(ＢＣＩ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ
ｄａｔａｓｅｔｓ)

被试者 重复次数
ＬＡＳＳＯ

％
ＳＢＬＲ
％

ＧＬＡＳＳＯ
％

本文方法
％

５ ７３ ６５ ７０ ７３

Ａ １０ ８９ ８７ ８７ ８８

１５ ９７ ９８ ９６ ９９

５ ７４ ７５ ７６ ７６

Ｂ １０ ９１ ９２ ９０ ９１

１５ ９４ ９４ ９３ ９５

５ ７３􀆰 ５ ７１􀆰 ５ ７２􀆰 ５ ７４􀆰 ５

平均 １０ ９０ ８９􀆰 ５ ８８􀆰 ５ ８９􀆰 ５

１５ ９５􀆰 ５ ９６ ９４􀆰 ５ ９７

　 　 注:黑色字体代表相同条件下的最佳准确率.

　 　 图 ２ 给出了 ４ 种通道选择方法在验证数据集

中不同重复次数下的字符识别准确率. 在大多数

情况下ꎬ本文提出的方法在测试精度方面优于其

他算法.
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图 ２　 测试集中不同重复次数下字符输入准确率
(ＢＣＩ竞赛数据)

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒ ｉｎｐｕｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｒｅｐｅｔｉｔｉｏｎ ｔｉｍｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ(ＢＣＩ
ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔｓ)
(ａ)—Ａ 被试ꎻ (ｂ)—Ｂ 被试.

２􀆰 ２　 自采集数据集结果

２􀆰 ２􀆰 １　 数据采集过程描述

自采集数据使用的是 Ｎｅｕｒｏｓｃａｎ 公司 ３２ 通

道的 Ｑｕｉｋ － ＣａｐＴＭ 电极帽和 ＳｙｎＡｍｐｓ２ 放大器ꎬ
以右耳为参考ꎬ从受试者头皮上以 ２５０ Ｈｚ 的采样

率采集脑电信号. 除了“ＨＥＯＧ”和“ＶＥＯＧ”的 ２
个眼电采集通道外ꎬ剩下的所有 ３０ 个通道(Ｆｚꎬ
ＦＣｚꎬ Ｃｚꎬ ＣＰｚꎬ Ｐｚꎬ Ｏｚꎬ ＦＰ２ꎬ Ｆ４ꎬ ＦＣ４ꎬ Ｃ４ꎬ
ＣＰ４ꎬ Ｐ４ꎬ Ｏ２ꎬ ＦＰ１ꎬ Ｆ３ꎬ ＦＣ３ꎬ Ｃ３ꎬ ＣＰ３ꎬ Ｐ３ꎬ Ｏ１ꎬ
Ｆ８ꎬ ＦＴ８ꎬ Ｔ８ꎬ ＴＰ８ꎬ Ｐ８ꎬ Ｆ７ꎬ ＦＴ７ꎬ Ｔ７ꎬ ＴＰ７ꎬ Ｐ７)
的信号被用来进一步处理. 参考文献[１８]中的实

验范式ꎬ向被试者呈现一个包含 ４０ 个不同字符的

４ × １０ 字符矩阵以适应宽屏液晶显示器. 每个字

符都以随机顺序依次闪烁ꎬ单个字符闪烁一次称

为一个试次(一个 ｔｒａｉｎ) . 所有字符闪烁一次称为

一轮闪烁(一个 ｒｏｕｎｄ) . 为了提高信噪比和节约

字符输入时间ꎬ每个字符拼写过程都需要重复进

行连续 １０ 轮的闪烁ꎬ形成一个数据块 (一个

ｂｌｏｃｋ) . 采集数据的对象是 １５ 名健康被试者(年
龄 ２３ ~ ３０ 岁ꎬ男性 ８ 人ꎬ女性 ７ 人) . 实验中对每

个被试进行两次实验ꎬ每次 ４０ 个字符:一次用于

构造训练数据集ꎬ选择最佳通道子集和设置交叉

验证的参数ꎻ一次作为验证数据集.

　 　 从闪烁开始后的 ０ ~ ６００ ｍｓ 内提取数据ꎬ对
收集到的脑电数据进行预处理. 预处理步骤主要

包括带通滤波(频率为 ０􀆰 ５ ~ ２０ Ｈｚ)和下采样(频
率为 ４０ Ｈｚ) . 预处理完成后ꎬ每个刺激可获得

３２ × ２５大小的脑电数据矩阵ꎬ即每个通道内包含

２５ 维脑电特征. 拼写一个字符可产生 １０ × ４０ ＝
４００ 个样本. 在模型训练中ꎬ对每个字符 ４００ 个样

本的输出在对应位置进行平均得到 ４０ 个值ꎬ输出

最大值对应位置的字符即为模型预测的字符.
２􀆰 ２􀆰 ２　 自采集数据分析结果

表 ３ 给出了测试集中 ４ 种通道选择方法给出

的最佳通道数量. 类似于 ＢＣＩ 竞赛数据的结果ꎬ
ＬＡＳＳＯ 和 ＳＢＬＲ 方法选择出的通道数相对较少.
与 ＧＬＡＳＳＯ 相比ꎬＧＳＢＬＲ 选择的通道数目较少.
为了更直观地展示所选出的通道合理性ꎬ图 ３ 给

出了训练集中各通道权重系数空间分布图. 如图

３ 所示ꎬ与 Ｐ３００ 电位密切相关的电极(ＰｚꎬＯ１ꎬＯ２
和 Ｏｚ)大多数都被 ＧＳＢＬＲ 方法保留(图 ３ 中脑

电通道权重拓扑图中灰度较大的空间区域ꎬ可通

过图像标尺中偏向于 １ 或 － １ 的灰度情况ꎬ直接

定位脑电通道权重拓扑图中相似灰度的空间区

域)ꎬ说明所选择的通道是正确的.

表 ３　 各方法和各被试最佳通道数量(自采集数据)
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｃｈａｎｎｅｌｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｍｅｔｈｏｄ

ａｎｄ ｅａｃｈ ｓｕｂｊｅｃｔ(ｓｅｌｆ￣ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｄａｔａｓｅｔｓ)

被试者 ＬＡＳＳＯ ＳＢＬＲ ＧＬＡＳＳＯ 本文方法

１ １６ ９ ２６ ２０
２ １３ ５ ２５ １４
３ １６ １４ ２５ １６
４ １８ ８ ２６ １２
５ １３ １６ ２６ １３
６ ２４ １７ ２６ １８
７ １６ １１ ２６ １６
８ １７ ８ ２６ １７
９ ３０ ２０ ２７ １６
１０ １７ １０ ２５ １７
１１ １３ ８ ２５ １２
１２ ８ １０ ２５ １６
１３ ２０ ９ ２６ １６
１４ ５ ７ ２６ １４
１５ １０ １２ ２５ １５

平均 １５􀆰 ７ １０􀆰 ９ ２５􀆰 ７ １５􀆰 ５

　 　 为了进一步验证所选最优通道子集的有效

性ꎬ利用所选通道在验证数据集中进行了字符识

别准确率分析. 表 ４ 显示 １５ 个被试重复 ５ꎬ１０ 次

情况下的字符输入准确率ꎬ可以看出与其余三种
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方法相比ꎬＧＳＢＬＲ 方法在 ５ 次和 １０ 次重复情况

下的准确率都是最好的. 图 ４ 进一步展示了测试

集中所有被试在不同重复次数下的字符识别准确

率. 可以看出 ＧＳＢＬＲ 表现出了优越的性能ꎬ且在

重复次数少的情况下明显优于其他方法. 这意味

着 ＧＳＢＬＲ 可以显著提高 Ｐ３００ 的信息传输速率.
当次数大于 ５ 时ꎬＧＬＡＳＳＯ 与 ＧＳＢＬＲ 的准确率

没有显著的差异ꎬ但 ＧＬＡＳＳＯ 保留了更多的电

极ꎬ带来了较大的计算量.

图 ３　 脑电通道权重系数分布图(自采集数据)
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍａｐ ｏｆ ＥＥＧ ｃｈａｎｎｅｌ ｗｅｉｇｈｔ

ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ(ｓｅｌｆ￣ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｄａｔａｓｅｔｓ)

表 ４　 各通道选择方法在测试集中各被试重复 ５ 次和
１０ 次的准确率(自采集数据)

Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ｏｆ ５ ａｎｄ １０ ｒｅｐｅｔｉｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ
ｓｅｔ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｃｈａｎｎｅｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ
ｅａｃｈ ｓｕｂｊｅｃｔ(ｓｅｌｆ￣ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｄａｔａｓｅｔｓ)

被试者 重复次数
ＬＡＳＳＯ

％
ＳＢＬＲ
％

ＧＬＡＳＳＯ
％

本文方法
％

１ ５ ７５ ８０ ９２􀆰 ３ ９４􀆰 ３

１０ ９３􀆰 １ ９３􀆰 ３ ９７􀆰 ５ ９７􀆰 ５

２ ５ ６５􀆰 ５ ７５􀆰 ９ ８９􀆰 ７ ９４􀆰 ３

１０ ９６􀆰 ６ ８９􀆰 ７ ９６􀆰 ６ １００

３ ５ ６２􀆰 １ ６５􀆰 ５ ８３􀆰 ９ ９３

１０ ９３􀆰 １ ９３􀆰 １ ９７􀆰 ５ ９７􀆰 ５

４ ５ ７０ ９０ ９０ ９４􀆰 ３

１０ ８５ ９２ ９７􀆰 ５ ９８􀆰 ４

５ ５ ７３􀆰 ３ ７３􀆰 ３ ９３􀆰 ３ ９６􀆰 ７

１０ ９７􀆰 ５ ９３􀆰 ３ ９７􀆰 ５ ９８􀆰 ４

６ ５ ６７􀆰 ５ ７０ ９３􀆰 ７ ９３

１０ ９７􀆰 ５ ９７􀆰 ５ １００ １００

７ ５ ７２􀆰 ５ ７７􀆰 ５ ８５ ９４

１０ ９０ ９２􀆰 ５ ９５ ９７􀆰 ５

８ ５ ８５ ７７􀆰 ５ ９１􀆰 ５ ９５􀆰 ３

１０ ９７􀆰 ５ ９５ ９７􀆰 ５ ９７􀆰 ５

９ ５ ６９􀆰 ２ ６９􀆰 ２ ８９􀆰 ７ ９６􀆰 ７

１０ ８９􀆰 ７ ９２􀆰 ３ １００ ９８􀆰 ４

１０ ５ ５１􀆰 ７ ５５􀆰 ２ ８７ ９３􀆰 ３

１０ ９３􀆰 １ ９３􀆰 １ ９７􀆰 ５ ９８􀆰 ４

１１ ５ ８７􀆰 ４ ８７􀆰 ４ ９４􀆰 ３ ９６

１０ ９４􀆰 ９ ９３􀆰 ４ １００ １００

１２ ５ ６６􀆰 ７ ７１􀆰 ８ ９０􀆰 １ ９３􀆰 １

１０ ７４􀆰 ３ ８４􀆰 ６ ９６􀆰 ９ ９７􀆰 ４

１３ ５ ７７􀆰 ４ ７７􀆰 ４ ８９􀆰 １ ９３􀆰 ３

１０ ８７􀆰 １５ ８３􀆰 ９５ ９５􀆰 ６ ９６􀆰 ７

１４ ５ ８３􀆰 ３ ８１ ９２􀆰 ５ ９５􀆰 ２

１０ ８８􀆰 １ ８５􀆰 ７ ９５􀆰 ２ ９７􀆰 ５

１５ ５ ８１􀆰 ４ ７９􀆰 １ ９０􀆰 ７ ９５􀆰 ７

１０ ８６􀆰 １ ８３􀆰 ７ １００ １００

平均 ５ ７２􀆰 ５ ７５􀆰 ４ ９０􀆰 ２ ９４􀆰 ５

１０ ９０􀆰 ９ ９０􀆰 ８ ９７􀆰 ６ ９８􀆰 ４

　 　 注:黑色字体代表相同条件下的最佳准确率.
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图 ４　 各通道选择方法在测试集中各被试的平均
准确率(自采集数据)

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｆｏｒ ｅａｃｈ
ｃｈａｎｎｅｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｅａｃｈ
ｓｕｂｊｅｃｔ(ｓｅｌｆ￣ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｄａｔａｓｅｔｓ)

３　 结　 　 论

本文提出了一种贝叶斯框架下基于组稀疏约

束的通道选择方法. ＢＣＩ 竞赛数据和自采集数据

结果表明ꎬ 所提出的 ＧＳＢＬＲ 保留的通道位于或

靠近视觉区域ꎬ这意味着选择的通道在生理上是

合理的. ＧＳＢＬＲ 能够在不影响 Ｐ３００ 字符识别准

确性的情况下消除冗余通道. 与 ＧＬＡＳＳＯ 相比ꎬ
ＧＳＢＬＲ 更适合 Ｐ３００ 脑电信号通道选择ꎬ且算法

稳定ꎬ不需要复杂的交叉验证过程ꎬ时间成本低ꎬ
有利于提高 ＢＣＩ 系统的信息传输率. ＢＣＩ 竞赛数

据集中重复 １５ 次的平均准确率为 ９７％ ꎬ而在自

采集数据中重复 ５ 次和 １０ 次的平均准确率也达

到了 ９４􀆰 ５％ 和 ９８􀆰 ４％ .
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